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Work, as physical action, modifies matter. This is the basic principle of use-wear analysis. Changes on matter by work 
give society those products needed for social reproduction: consumption goods. Lithic tools are part of these. We can 
identify the tools through use-wear analysis, in order to infer the social action. 
 
Moreover, we should think about how to observe change of states in matter. We think we can solve it using images. We 
define the image as a representation arising from Reality. In this way, any image is a model of reality.  
 
We recognise objects through images and, in this process, we define those aspects of the same objects which we 
consider relevant. This is a good tool for our work, but there are still some problems arising from aspects related to the 
inherent subjectivity of the observation process. Digital images are a possible solution, because their characteristics 
allow us to quantify them. We can develop a more complex quantification from the numeric values of pixels, in order to 
be able to analyse statistically differences between image textures. 
 
We have quantified the description of use-wear features in order to develop knowledge that allows us to classify use 
alterations and determine the original use of the tool. This process is composed of several parts: 
- Selection of the areas modified by use in all images, that is the selection of pixels, which have grey values 
related to the use alteration. Those areas are called texels.  
- We select some features to describe the texels that we will quantify. The selection of features is made from 
our previous knowledge of use wear analysis. An objective characterisation of texels is generated using 
geometric variables, which will allow discriminatory measures between different use-related textures. 
- Finally, a statistical analysis is used to classify the set of images into their corresponding uses. 
 
In this paper we explain the development of this methodology using a small sample of images with alterations caused by 
two working matters –dry wood and dry fur– and two movements –cutting and scraping. Interconnecting both factors 
gives us four uses. We also explain the preliminary statistical results that we have obtained so far. 
Las imágenes como instrumento para reconocer los 
cambios en la Realidad. 
 
Los análisis de rastros de uso parten del principio que el 
trabajo –como acto social y a la vez como fenómeno 
físico– modifica la materia. El/la agente social modifica 
mediante el trabajo las materias primas de las que se 
abastece, preparándolas y adecuándolas para así elaborar 
bienes de consumo. Sobra apuntar por otra parte la 
necesidad de esta acción para la supervivencia de la 
Sociedad en si misma. En esto se basa el acto productivo, 
el cual implica un consumo y un gasto de energía, que se 
refleja también en los propios instrumentos, los cuales se 
utilizan en el proceso productivo. Sin estas premisas no 
podrían existir los análisis de huellas de uso.  
 
La modificación de la materia implica siempre un cambio 
de estados: el original de antes de la acción y el alterado 
posterior a la acción. En análisis funcional se afirma que 
dependiendo de los agentes que implementen este 
proceso esta alteración de la materia tomará una forma 
concreta –más o menos dentro de unos intervalos 
estrechos. 
Más allá de toda la terminología que empleemos para 
describir a las trazas de uso observadas, el principio 
básico e incuestionable gira entorno al hecho del cambio 
de estados como resultado del trabajo. A pesar de este 
consenso, se plantea el problema gnoseológico; el de 




En la observación por microscopio óptico de luz reflejada 
captamos imágenes, asociándolas con un uso conocido –
en el caso que observemos una colección experimental– o 
tomándolas como material de trabajo a partir del cual 
determinaremos qué uso tuvo el instrumento –en el caso
 
 
Figura 1: Las imágenes digitales permiten describir a partir de parámetros cuantitativos: cada píxel puede ser 
representado de forma numérica en una escala de grises de 256 valores -entre el blanco (0) y el negro (255) como 
extremos- teniendo una localización espacial dada: La cuadrícula de píxeles da como resultado la definición de la 
textura.
de trabajar con piezas arqueológicas. Para hacer posible 
el desarrollo de nuestro trabajo asumimos el principio que 
las imágenes como objeto que percibimos tienen un 
correlato con la realidad del objeto observado. En la 
mayoría de los casos esta asunción se lleva a cabo de 
forma demasiado automática, obviando que el 
paralelismo entre lo observado y lo real debe pasar un 
filtro de verosimilitud y gnoseológico más o menos 
amplio dependiendo de los casos. Asumimos con 
demasiada facilidad la verosimilitud de la información 
visual que recibimos. Nuestro instrumento de trabajo –el 
microscopio óptico– emite una cantidad de luz que, 
reflejada sobre la superficie del objeto observado, excede 
la normalmente natural. El resultado de esto es una 
imagen anormal que precisa una descripción muy 
específica y para la cual no podemos recurrir a analogías 
extraídas de nuestras observaciones cotidianas. 
 
Toda esta problemática se ha solucionado en los análisis 
de rastros de uso mediante la reiteración de programas 
experimentales y sus observaciones consecuentes, así 
como con la acumulación de experiencia de cada 
especialista para con el objeto de observación. Es cierto 
que esta solución ha sido efectiva, aunque también un 
lastre para el desarrollo de la disciplina. Sin embargo, no 
debemos caer en el exceso de creer que ya que sabemos 
distinguir de forma clara las trazas de uso –siendo ya 
parte de nuestra vida cotidiana– éstas son mucho más 
reales que las que observamos cuando éramos 
principiantes. Simplemente hemos desarrollado 
mecanismos de descripción para observaciones que ya 
nos resultan familiares. 
 
Los mecanismos de descripción en una imagen siempre 
se basan en la percepción y posterior reconocimiento de 
características en los objetos observados a partir de la 
evaluación de los parámetros de forma, magnitud, 
locakización y composición de la textura. Podemos 
definir textura como la distribución de la luminiscencia 
en una imagen visual –en nuestro caso concreto imagen 
digitalizada. En la determinación del uso a partir del 
reconocimiento de trazas de uso con microscopio óptico 
trabajamos con información extraída a partir de 
imágenes, a las cuales agrupamos bajo unos patrones a 
los cuales asignamos un uso determinado. En definitiva, 
nosotros determinamos usos –materia trabajada y 
cinemática– a partir del reconocimiento de diferentes 
patrones en las texturas. 
 
En imágenes digitales la textura vendrá dada por las 
discontinuidades presentes en la agrupación de píxeles 
que la conforman. Los píxeles (picture elements) son la 
unidad mínima de una imagen, un punto dentro de la 
imagen con un valor de luminiscencia y una localización 
dadas en relación a los otros píxeles. Todos los píxeles 
agregados y el resultado gráfico consecuente resultará ser 
la textura en un imagen digital (fig. 1). 
 
Partiendo de que el sistema trabaja a partir de la textura –
la dispersión de los valores de luminosidad– y que los 
cambios en la textura –por extensión en la dispersión de 
la luminosidad– se pueden deber a cambios:  
• en la intensidad de la luz reflejada, dependiendo 
del objeto emisor; 
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• en el ángulo de reflexión de la luz sobre el 
objeto, el cual se vuelve más variable dependiendo 
de la rugosidad de la superficie reflectante y el 
ángulo en el cual se encuentre la superficie general 
del objeto; 
• en el ángulo de llegada de la luz reflejada al 
instrumento de captación, en relación a los factores 
anteriores y a lo que se suma una deformación de la 
imagen por sus extremos –bien deformación 
ortogonal en el caso de toma de imágenes digitales 
rectangulares o deformación circular por la entrada 
del diafragma del microscopio. Estas deformaciones 
consisten en una exageración del tamaño cuando más 
vayamos hacia los extremos de la imagen, efecto del 
aguzamiento de los ángulos de llegada de la luz al 
instrumento de captación; 
• en la variabilidad de la reflectividad de la 
materia sobre la cual refleja, dependiendo de la 
heterogeneidad de la materia del objeto que 
observamos;  
• en cambios de profundidad bruscos en el entorno 
o dentro del objeto que pretendemos captar, en 
función de su rugosidad. Este hecho se traduciría, en 
observación con microscopio óptico, en desenfoques 
de la imagen y en áreas extra-filo –las cuales enfocan 
al vacío y aparecen totalmente negras por lo general; 
• en cambios debidos a la proyección de sombras 
en la superficie del objeto, asociados en buena parte 
a la rugosidad de la superficie del objeto que se 
capta. 
 
A esto también se deberían añadir las características del 
propio sistema que capta la imagen y el lenguaje de 
codificación digital que emplee. Estos factores, al ser 
fácil mantener su estabilidad, no han de causar problemas 
de muestreo como los anteriores. Entre estos últimos, 
aquel que podría causarnos más problemas sería el de los 
mecanismos de regulación de la saturación y contraste del 
instrumento de captación –la cámara digital1–, los cuales 
en cuanto estabilizan la entrada de luz dentro del sistema 
dan un input ya transformado que no responde 
exactamente a las intensidades de luz reales.  
 
En general, la solución de todos los problemas pasa por 
intentar mantener constantes todos los parámetros 
enumerados, lo que a efectos reales y en diferente medida 
es dificultoso y en algunos de los casos un cierto margen 
de error es ineludible. Debemos mantener estos factores 
lo más estables posibles para que los objetos de la 
muestra sean comparables y reducir el “ruido”. Se 
denomina “ruido” en una imagen a toda aquella 
información equívoca y superflua que dificulta al sistema 
                                                 
                                                
1 Estos mecanismos también existen en el caso de la observación 
humana, que regula –mediante la dilatación o estrechamiento de la 
retina– la entrada de luz en ojo, evitando ceguera por exceso o por falta 
de intensidad fotónica. También utilizamos mecanismos de contraste, 
los cuales nos ayudan a definir los objetos en su entorno, siendo estos 
una función más cerebral que óptica. En definitiva, que las imágenes 
que nosotros observamos también tienen un tratamiento previo, 
necesario absolutamente para poder hacerlas legibles.  
de análisis reconocer y dar un diagnóstico de un objeto 
observado. Hay más fuentes de ruido que ya iremos 
viendo con la presentación de los atributos descriptivos 
que hemos tenido en cuenta en nuestro caso particular. 
Con todo veremos a continuación que las clasificaciones 
que podamos llevar a cabo son aproximativas en la 
mayoría de las variables y atributos que pretendamos 
aprehender. 
La representación digital de las alteraciones por uso 
en extensión en la superficie de los instrumentos 
líticos. Parámetros básicos a emplear en nuestro 
estudio 
 
Los conocimientos previos acumulados en análisis de 
trazas de uso nos han ayudado a definir el objeto de 
observación de este trabajo; aquello que en la extensa 
bibliografía se ha llamado frecuentemente “micropulido”. 
Bajo este concepto se suelen entender áreas de la 
superficie de la materia prima en que está elaborado el 
útil que se han alterado por la acción física del trabajo2. 
Por lo general en las rocas silíceas se afirma que éstos 
destacan del entorno no alterado por ser más brillantes 
globalmente y presentar un micro-relieve diferenciado. 
Estas dos características y su aparición diferencial ayudan 
a delimitar la materia trabajada por el instrumento. A 
grandes rasgos y simplificando mucho el proceso de 
inferencia estos son los principios básicos. 
 
Partiendo de definir el “micropulido” como áreas 
contrastadamente más brillantes que las de su entorno 
menos brillante –el natural de la materia prima no 
alterada–, podemos en principio caracterizar sin mucha 
dificultad este fenómeno en una imagen digital. Esto se 
lleva a cabo mediante la determinación del intervalo de 
luz que corresponde con el de las áreas más brillantes, es 
decir las que incluyen aquello que se entiende como 
micropulido. Si añadimos que el “micropulido” posee una 
microtopografía que provoca una dispersión de las 
intensidades de luz particular, deberíamos obtener 
información válida analizando los valores de esta 
dispersión –es decir, de la textura de la imagen. 
 
En el presente trabajo pretendemos en un principio cómo 
representar en una imagen digital aquello que entendemos 
como micropulido, partiendo del principio definidor de 
“área más brillante”. En una imagen digital esto se 
traduciría como aquellas áreas de la textura general que 
se representan bajo unos intervalos de luz concretos. 
Llevando la concreción al extremo sería todo el conjunto 
de píxeles que entran dentro del intervalo dicho, 
conformando una textura determinada. 
 
En nuestro caso particular, trabajamos con imágenes en 
escala de grises con un intervalo de valores que oscila en 
una gradación entre 0 –blanco– y 255 –negro–. En este 
intervalo global hemos observado que aquello que se 
puede definir como micropulido se define dentro de un 
intervalo de luminiscencia entre 0 –luz blanca- y 120 –
 
2 Recordemos que también hay pulidos debidos a procesos 
postdepositacionales, pero en principio no son objeto de nuestro estudio. 
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tono gris por encima de la mediana de la escala. Este 
intervalo definirá áreas en extensión dentro de cada una 
de las imágenes, que serán nuestros elementos de textura 
y sobre los cuales pretenderemos llevar a cabo una 
caracterización  
 
Una vez determinado el intervalo de luminiscencia que 
pretendemos discriminar en la imagen digital, veremos 
que se concretizan unas áreas. Estas áreas serán las 
agrupaciones de los píxeles que se encuadran dentro del 
intervalo de valores de luminiscencia que nosotros 
hayamos creído conveniente –entre 0 y 120 en nuestro 




Figura 2: En la primera imagen observamos la imagen 
original, la segunda corresponde a la imagen con los 
píxeles que están dentro del intervalo entre 0 y 120 
seleccionados y la tercera corresponde a los elementos de 
textura discriminados a partir de los píxeles seleccionados 
en la segunda imagen. 
 
Estas áreas son aquello que denominamos texels (texture 
elements) (Sonka et al. 1994, Barceló et al. 2001: 71) o 
elementos de textura. Este nombre viene dado ya que a 
diferencia del píxel que es intrínsecamente homogéneo 
por definición, los texels por ser una agregación de 
píxeles con diferentes valores de luminiscencia y 
localización espacial modelan una textura. Es esta textura 
la que será nuestro objeto de observación. 
 
Por otra parte, estos texels –al estar determinados por el 
intervalo de aquello que entendemos como micropulido– 
han de ser representación verosímil de éste. Así, debería 
haber correlaciones entre las características de estas áreas 
dentro de la misma imagen; igualmente las correlaciones 
entre las características de diferentes áreas de diversas 
imágenes deberían responder a instrumentos con un 
mismo uso. Consecuentemente, las diferencias entre las 
características de las áreas deberían responder a un uso 
diferencial. En definitiva, y de manera muy similar al 
punto de partida para los análisis de trazas de uso 
convencionales, partimos de la hipótesis que las 
diferencias descriptivas que definen los texels deben tener 
unas características concretas dependiendo del uso al que 
representan. 
 
A fin de cuentas, pretendemos describir las características 
de los elementos de textura. Como decíamos 
anteriormente, para describir objetos siempre debemos 
utilizar los parámetros de forma, magnitud, localización y 
composición, definitorios todos ellos de la textura. Más 
concretamente para nuestro caso, las características 
descriptivas de los elementos de textura que hemos 
considerado significativas son las siguientes: 
• Área del elemento de textura en píxeles, 
encuadrando tanto los que entran dentro del intervalo 
de grises entre 0 y 120 como los que con el proceso 
de discriminación han quedado rodeados por píxeles 
seleccionados; 
• Media de la intensidad de luz de los píxeles 
componentes del elemento de textura que entran 
dentro del intervalo de grises entre 0 y 120;  
• Desviación estándar de la intensidad de luz de 
los píxeles componentes del elemento de textura 
respecto a la media de la intensidad de luz de los 
píxeles componentes del elemento de textura; 
• Moda de la intensidad de luz de los píxeles 
componentes del elemento de textura; 
• Perímetro del elemento de textura en píxeles; 
• Eje mayor del elemento de textura en píxeles; 
• Eje mayor perpendicular al eje mayor absoluto 
del elemento de textura en píxeles; 
• Ángulo del eje mayor del elemento de textura 
respecto al eje X del marco de la imagen expresado 
en grados; 
• Intensidad de luz más cercana al 0 –luz blanca– 
dentro del elemento de textura; 
• Elongación del elemento de textura. E/e; E = Eje 
mayor, e = eje mayor perpendicular a E; 
• Circularidad del elemento de textura. 
(4*π*a)/(p2); a = área del texel, p = perímetro del 
texel; 
•  Cuadratura del elemento de textura. (p)/(4*a1/2). 
 
Como se puede intuir por las denominaciones mismas de 
los atributos enumerados, la geometría de los elementos 
de textura tiene mucho que ver –atributos de forma como 
elongación, circularidad y cuadratura– extraídos a partir 
de cómputos realizados desde los atributos de magnitud –
área, perímetro, eje mayor y eje mayor perpendicular a 
este–, así como también diversos atributos referentes a los 
valores de la luminosidad intrínseca –incluidos estos 
dentro del parámetro de composición. El ángulo del eje 
mayor del elemento de textura es un atributo que se 
refiere al parámetro de localización, y tomaría su sentido 
en relación a la variable de cinemática del trabajo. 
 
La muestra con la cual hemos trabajado ha sido elaborada 
a partir de 5 experimentos para las categorías de CMS –
Cortar Madera Seca–, RMS –Raspar Madera Seca–, CPS 
–Cortar Piel Seca–, RPiS –Raspar Piel Seca–; con esto 
pretendemos representar 2 materias trabajadas, así como 
dos cinemáticas inversas. A partir de estos experimentos 
hemos extraído 3 imágenes digitales a 200 aumentos a 
escala de grises –con 256 valores del negro al blanco, con 
resolución de 640X480– para cada caso, con lo cual 
extraemos 15 imágenes para cada categoría. De estas 
imágenes originales recortamos el cuarto de la imagen 
más contrastado y nítido. Recordaremos por otra parte 
que la toma de estas imágenes ha sido llevada a cabo 
manteniendo siempre estables –en la medida de lo 
posible– los factores de captación mencionados 
anteriormente; luz, ensanchamiento de los diafragmas del 
sistema de captación, configuración del instrumento de 
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captación, etc. Una vez acabada la colección de 
imágenes, pasamos a la elaboración de las primeras bases 
de datos cuantitativas, en las cuales se describirán las 
alteraciones de uso enmarcadas en los texels aparecidos 
por la selección del intervalo de luminiscencia entre 0 y 
120. 
 
La dispersión de la textura en la diversidad de las 
trazas de uso. 
 
Mediante software adecuado especializado (NIH 1.6; 
freeware disponible en http://rsb.info.nih.gov/nih-image/) 
llevamos a cabo la selección de texels y la asignación de 
los valores de cada uno de los atributos para cada uno de 
ellos. El resultado es una base de datos compatible con 
Excel del aspecto de la tabla 1. 
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Cada columna corresponde a cada uno de los atributos 
seleccionados y cada fila a un elemento de textura. Sobre 
estas hojas aplicamos procesamientos estadísticos 
descriptivos mediante SPSS 10. El resultado es una hoja 
de resultados del tipo de la tabla 2, correspondiente a 
estadísticas sobre los valores de los atributos de todos los 
texels de una imagen. Obtenemos una hoja de resultados 
de este tipo para todas y cada una de las imágenes de la 
muestra. 
 
Desde estas hojas de resultados, anotando los valores de 
media y desviación típica de cada uno de los atributos de 
los texels para cada imagen, así como el número de texels 
que aparecen en cada una de ellas, obtenemos una base de 
datos del tipo de la tabla 3, sobre la que posteriormente 
desarrollaremos un procesamiento estadístico. En este 
artículo presentamos los resultados preliminares de 
estadísticas descriptivas sobre esta base de datos. 
 
El análisis de los cambios en los valores de los píxeles –
refiriéndonos al valor lumínico de estos– y en la 
estructura inter-relacional que presentan –refiriéndonos a 
las variaciones relativas de los valores entre píxeles 
general dentro de los texels- nos ha de proporcionar 
información directa de la textura, es decir de la dispersión 
particular de la luminiscencia. Los resultados 
preliminares nos indican que el principal instrumento de 
que disponemos para medirla son los índices que se 
refieren a la media de la intensidad de la luz y la 
desviación estándar de la misma. Se registran diferencias 
significativas (Probabilidad de la t Student = 0.040 y 
0.012 respectivamente) en la desviación típica de la 
media de la intensidad de la luz (DTMEAN) y en la 
desviación típica de la desviación típica de la intensidad 
de la luz (DTSD) (ver tabla 4). De las diferencias en la 
media de la intensidad de la luz, se deduce que las piezas 
que sirvieron para cortar tienen una mayor variación en la 
luminancia que las que sirvieron para raspar, siendo su 
luminancia mucho más matizadas. Esto nos indicaría una 
menor homogeneidad de la textura en las imágenes 
procedentes de las piezas que sirvieron para cortar; hecho 
que a la vez nos debería indicar una mayor irregularidad 
de la superficie en las alteraciones de uso producidas por 
corte. 
 
Partimos de la hipótesis que el análisis de la forma de los 
elementos de textura nos debería indicar sus diferencias 
formales en relación del uso de los instrumentos de donde 
proceden las imágenes que los incluyen. Sería de suponer 
que esta forma debería estar más vinculada con la materia 
trabajada que con el movimiento de uso, pero la realidad 
ha sido otra y nos ha indicado que la manera de usar el 
instrumento también determina la forma final que toma el 
téxel. Así en definitiva vemos que los texels de las piezas 
que sirvieron para cortar son menos elongados, con 
menor tendencia a la cuadratura y, por el contrario mayor 
tendencia a la circularidad que los texels que definen las 
piezas usadas para raspar (ver tablas 5 y 6). 
 
También encontramos diferencias de forma relacionadas 
con la materia trabajada. Las diferencias entre madera y 
piel –las dos materias trabajadas recogidas en la muestra– 
se basan en que los texels procedentes de los instrumentos 
que sirvieron para trabajar madera son más elongados 
(media de 0.85 frente a 0.70) y con mayor tendencia a la 
circularidad (media de 0.37 frente a 0.34), mientras que 
los texels de las imágenes de los instrumentos que 
sirvieron para trabajar piel tienen una mayor tendencia a 
la cuadratura (1.77 frente a 1.69). La probabilidad de las 
diferencias es significativamente próxima a cero: 












Tabla 2: Cuadro con los resultados estadísticos extraídos a partir del procesamiento de la base de datos de la tabla 1. 





Tabla 3: Base de datos donde se recogen con los identificadores de la imagen, el número de téxeles, téxel con área 
mayor en la imagen y las medias y desviaciones típicas de los atributos de todos los téxeles de cada una de las 
imágenes. A partir de esta hoja se lleva a cabo un procesamiento estadístico donde la imagen es la unidad de estudio. 
 
Hasta aquí hemos desarrollado estadísticas descriptivas 
bidimensionales. Estas nos permiten un control 
individualizado de las diferentes variables, lo cual nos 
ayuda a conseguir una localización más escueta de la 
variabilidad producida por cada variable. Podemos ver 
que por si solas ya pueden dar índices de discriminación 
lo suficientemente significativos, pero partimos de que 
una integración de los poderes de discriminación de las 
diferentes variables nos ha de llevar a una clasificación 
discriminante más estricta. 
 
Un Análisis de Componentes Principales nos indica una 
relación positiva entre el ángulo del eje mayor y la 
elongación, frente a la relación negativa entre la 
elongación y la circularidad. El ACP se ha hecho sobre 
seis variables: ángulo del eje mayor, circularidad y 
elongación (media y desviación típica). El eje 1 explica el 
42% de la varianza y opone elongacion/ángulo eje mayor 
frente a circularidad. El eje 2 explica el 23% de la 
varianza y discrimina las piezas según el ángulo del eje 
mayor (ver tabla 8).  
 
Podemos observar en este análisis como la discriminación 
más estricta se realiza más en función de una distinta 
materia trabajada que no por un distinto uso, con lo cual 
debemos concluir que la materia trabajada es la que 
determina en mayor medida la conformación de la textura 
de la alteración de uso que representan los texels –sin 
dejar de tener en cuenta que en razón del movimiento del 
instrumento también encontrábamos diferencias 
significativas en la textura.  
 
Como conclusiones generales para todo el conjunto de 
cálculos estadísticos queremos dar significado real a 
nuestros resultados y explicar sus implicaciones. 
Podemos decir que las texturas de las piezas sometidas a 
un movimiento longitudinal (cortar) pueden ser más 
diversas, con texels de formas e intensidades de luz 
diferentes, mientras que el movimiento transversal 
(raspar) genera patrones de textura mucho más 
homogéneos, en donde los texels tienen formas más 
semejantes entre sí y unos intervalos de luz mucho más 
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restringidos. Debemos relacionar esta mayor/menor 
homogeneidad de la luminancia con una mayor/menor 
homogeneidad de la superficie de la alteración de uso que 
representan los texels, dado que ya sabemos que la 
luminancia final que nosotros recogemos y estudiamos es 
resultado consecuente de esta reflexión. 
 
 
Tabla 4: Medias de las desviaciones típicas, cortar=6.31, 
raspar=5.42, desviaciones medias: cortar=4.41, 
raspar=3.87. 
 
Por otro lado, observamos que el movimiento 
longitudinal favorece la aparición de texels elongados y 
paralelos al eje principal –a lo largo del filo–, mientras 
que el movimiento transversal suele producir texels 
menos elongados, y orientados de manera más irregular. 
Esta observación es tanto más evidente cuanto más 
elongado es el texel, lo cual no aparece en todas las 
piezas sometidas a movimiento longitudinal. En nuestras 
hipótesis previas la elongación y la orientación de los 
texels –que vendría dada por el ángulo del eje mayor del 
texel– serían consecuencia de la dirección de la 
cinemática del trabajo; así con ambas variables debíamos 
poder describir la estriación-orientación de los texels en 
cuanto a esta. También partíamos de la idea que los texels 
con un índice de elongación alto por encima de lo normal 
de forma significativa y con una orientación del ángulo 
coherente al uso debían poder identificarse como estrías y 
así habían de llegar a tratarse de muy buenos indicadores 




Tabla 5: Diferencias significativas en elongación (Prob. 
0.029). Medias de elongación  cortar=2.04, raspar=2.12. 
Diferencias significativas en circularidad (Prob. 0.016). 






Tabla 6: Diferencias significativas en cuadratura (Prob. 





Tabla 7: Diferencias de forma en cuanto a la materia 
trabajada. 
 
Estos resultados concretos confirman buena parte de las 
hipótesis de partida. Vemos por otra parte, como era de 
esperar, que ya que los movimientos longitudinales 
(cortar) son más homogéneos, dirigidos y más guiados en 
cuanto al filo activo, la disposición de los ejes más 
elongados de los texels será más paralelamente dispuesta 
al propio filo en uso –dando como resultado concreto 
ángulos cerrados cercanos a cero. Por otra parte sabemos 
que los movimientos de trabajo transversal (raspar) son 
más variables, dado que dependen más de la estrategia de 
trabajo del usuario que es quien determina la forma en 
que el filo se enfrentará a la materia trabajada. En este 
tipo de acción el filo, por su disposición en la acción de 
trabajo no sujeta a la materia trabajada, no desarrolla un 
ángulo de ataque tan homogéneo. Todo esto, en última 
instancia, provocaría que los ángulos de los ejes mayores 
de los texels producidos por trabajo transversal deben 
tener una dispersión entorno a la perpendicularidad –45 
grados– más alta que no aquella observada en el caso de 
los ejes mayores de los texels producidos por trabajo 
longitudinal entorno a la paralelidad –0 grados. 
 
 
Tabla 8: Análisis de Componentes Principales, la primera 
es la tabla de distribución de casos en cuanto a cinemática 
y la segunda en cuanto a materia trabajada. 
 
La cantidad de texels muy elongados constituye un rasgo 
a tener en cuenta a la hora de buscar principios 
discriminantes operativos. Así, hemos podido determinar 
que la textura de las superficies de las piezas que 
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sirvieron para trabajar madera muestran más texels 
elongados –con los índices extremos más altos– si lo 
comparamos con las piezas con las que se trabajó la piel. 
Esto lo atribuimos al tipo de agresión diferencial de las 
materias trabajadas contra la superficie lítica del útil. Las 
materias más duras –madera frente a piel por ejemplo– 
producen una agresión mayor que se traduce en provocar 
alteraciones de uso más nítidas y perfiladas, cosa que 
implica una expresión de la cinemática del uso más clara 




Sabemos por nuestro conocimiento a priori que el 
proceso de análisis de las trazas de uso implica la 
evaluación de sus diversos atributos. Podemos comparar 
este proceso convencional a un procesamiento estadístico 
dentro del cual tengamos en cuenta las aportaciones 
discriminantes de diversos atributos, las cuales se agregan 
dando como resultado una optimización del poder 
discriminante global. 
 
Aun sabiendo que es necesaria una perspectiva holística 
de los atributos que implican a las trazas de uso, es 
previamente necesario un acercamiento atributo por 
atributo para definir su poder discriminante individual y 
su mayor o menor protagonismo. Aun así sabemos por las 
leyes dialécticas que el comportamiento de las variables 
de un proceso es difícilmente aislable de las demás 
variables del mismo proceso; no debemos pensar que el 
análisis global es simplemente un sumatorio simple de los 
diversos poderes discriminantes de los atributos por 
separado. 
 
Se nos confirma esto en cuanto hemos comprobado que, 
por lo general, los niveles de discriminación obtenidos 
teniendo en cuenta un solo atributo no son nítidos, o no lo 
nítidos que sería deseable; aparecen gran número de “out-
liers” que dan dispersiones muy altas y patrones 
difícilmente encuadrables. Si queremos llevar a cabo 
diagnósticos correctos debemos recurrir a valoraciones de 
las imágenes y de sus texels mediante diversos índices 
que nos irán sumando información complementaria. Cada 
uno de los test nos puede dar una probabilidad de la 
correspondencia de la imagen con un uso determinado 
que por si sola sería insuficiente para una determinación 
segura, pero sí que es muy posible que si sabemos 
recurrir a los tests y procesamientos adecuados y 
mediante la agregación de discriminaciones 
probabilísticas que sean complementarias entre sí, 
lleguemos a diagnósticos más exactos. 
 
Necesitamos, para hacer esto posible, seleccionar cuales 
son los atributos de la textura que son discriminantes: es 
decir aquellos que nos permitan discriminar en 
coherencia al uso que representan las texturas de las 
imágenes con que trabajamos. Dicho de otra manera 
debemos eliminar aquellos atributos que aún siendo 
discriminantes no nos den una información 
complementaria significativa y necesaria para una mejor 
discriminación del uso. En última instancia de esta forma 
podríamos llevar a cabo diagnósticos de uso a partir de un 
número reducido de variables de análisis –atributos de las 
trazas de uso- y superar la subjetividad de las 
descripciones tradicionales. Con esto cumpliríamos los 
objetivos generales de este trabajo que son agilizar el 
análisis de trazas de uso creando clasificaciones de las 
trazas de uso lejos de atribuciones subjetivas intuitivas. Y 
para esto previamente debemos crear conocimiento sobre 
cual es la forma de agregación a la que podemos llegar 
para las alteraciones de uso mediante la única fuente de 
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